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Abstrak—Penyebaran misinformasi kesehatan di ruang digital dapat membangun persepsi ancaman yang
keliru pada masyarakat, sehingga diperlukan metode klasifikasi teks. Penelitian ini mengklasifikasikan 200
data teks kesehatan ke dalam kelas mitos 52 data dan fakta 148 data menggunakan algoritma Random
Forest. Dataset yang digunakan telah divalidasi oleh pakar medis. Alur penelitian meliputi prapemrosesan
teks, ekstraksi fitur TF-IDF, serta pelatihan dan pengujian model dengan berbagai rasio data. Optimasi
dilakukan menggunakan parameter class _weight untuk mengatasi ketidakseimbangan data. Hasil pengujian
menunjukkan dengan rasio 90:10 mendapat nilai akurasi keseluruhan sebesar 85,00%, dengan f1-score
kelas fakta sebesar 0.9032 dan kelas mitos sebesar 0.6667. Kontribusi penelitian ini adalah pembuktian
bahwa parameter class weight mampu menjaga performa klasifikasi kelas minoritas tetap berada di atas
ambang batas tebakan acak 0,5000. Hasil ini dapat menjadi referensi pemodelan klasifikasi hoaks kesehatan
ke depan.

Kata Kunci—Klasifikasi Teks, Random Forest, Class Weight, TF-IDF, Informasi Kesehatan

Abstract—The spread of health misinformation in the digital space can create a false sense of threat
among the public, making text classification methods necessary. This study classified 200 health-related
text data points into 52 ‘myth’ and 148 ‘fact’ categories using the Random Forest algorithm. The dataset
used has been validated by medical experts. The research workflow includes text pre-processing, TF-IDF
feature extraction, and model training and testing with various data ratios. Optimisation was performed
using the class_weight parameter to address data imbalance. Testing results show that with a 90:10 ratio,
the overall accuracy was 85.00%, with an F1-score of 0.9032 for the fact class and 0.6667 for the myth
class. The contribution of this research is the demonstration that the class_weight parameter is capable of
maintaining the classification performance of the minority class above the random guessing threshold of
0.5000. These results can serve as al reference for future health hoax classification modelling.
Keywords—Text Classification, Random Forest, Class Weight, TF-IDF, Health Information
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I. PENDAHULUAN

Media digital saat ini memudahkan masyarakat dalam mencari informasi kesehatan
secara mandiri melalui media sosial ataupun mesin pencari [1], [2]. Kebiasaan ini sering kali
dianggap lebih efisien dan murah dibandingkan harus langsung pergi ke klinik atau rumah sakit
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[3]. Namun, informasi kesehatan yang beredar di internet tidak selalu valid karena siapa saja bisa
menulis dan membagikannya tanpa pengawasan dari tenaga medis [4]. Jika masyarakat langsung
memercayai dan mengikuti informasi yang salah tersebut untuk pengobatan mandiri, hal ini
berisiko membangun persepsi kesehatan yang keliru di lingkungan sosial masyarakat [5]. Salah
satu bentuk informasi salah yang sering dipercaya masyarakat adalah mitos kesehatan, yaitu klaim
medis yang tidak terbukti benar secara klinis tetapi sudah terlanjur beredar luas [6]. Dari sudut
pandang komputasi, diperlukan sebuah model yang mampu mengenali perbedaan pola kalimat
antara mitos dan fakta. Untuk mencapai hal tersebut, pemilihan algoritma klasifikasi teks
memegang peranan penting dalam menentukan performa akhir model yang dikembangkan [7].

Pengembangan model klasifikasi teks hoaks dan informasi kesehatan telah banyak
dibahas dalam penelitian sebelumnya dengan memanfaatkan berbagai algoritma. Sebagai contoh,
penelitian berbasis Support Vector Machine (SVM) yang dilakukan oleh Ropikoh dkk.
menghasilkan akurasi sebesar 92,20% [8]. Di sisi lain, algoritma Naive Bayes Classifier yang
diterapkan oleh Roshinta dkk. dalam mendeteksi hoaks kesehatan berhasil memperoleh akurasi
sebesar 90,9% [9]. Sementara itu, Hendriyanto dan Sari memanfaatkan algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN) dan menghasilkan akurasi sebesar 93,33% [10], disusul oleh penelitian Shalih
dan Tju yang menggunakan algoritma Decision Tree dengan capaian akurasi sebesar 93,5% [11].
Selain itu pada studi yang dilakukan oleh Setyadin dkk. membuktikan bahwa algoritma Random
Forest mampu menghasilkan performa yang cukup baik dengan akurasi tertinggi sebesar 98,9%
saat menangani deteksi berita palsu [12].

Meskipun beberapa algoritma di atas memiliki tingkat akurasi yang cukup tinggi,
beberapa penelitian tersebut masih menggunakan data yang tidak seimbang. Pada beberapa kasus,
data teks kesehatan asli di lapangan sering kali mengalami masalah (imbalanced data) [13]. Jika
data yang tidak seimbang ini langsung dimasukkan ke dalam model klasifikasi tanpa penanganan,
model akan cenderung berpihak pada kelas yang jumlahnya mayoritas sehingga gagal mengenali
teks mitos dengan baik. Selain itu, belum banyak penelitian yang secara khusus menguji performa
Random Forest untuk membedakan karakteristik teks fakta dan mitos kesehatan dalam bahasa
Indonesia pada kondisi data yang tidak seimbang.

Oleh karena itu, penelitian ini berfokus pada klasifikasi teks mitos dan fakta kesehatan
menggunakan algoritma Random Forest. Secara garis besar, alur penelitian ini dimulai dari tahap
pengumpulan dan validasi data, prapemrosesan teks, ekstraksi fitur TF-IDF, hingga proses
pelatihan, pengujian, dan evaluasi performa model klasifikasi. Letak kebaharuan dari penelitian
ini adalah penerapan model Random Forest yang dioptimalkan dengan parameter class weight
untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan. Dataset dalam penelitian ini juga menggunakan
data yang kebenaran labelnya divalidasi langsung oleh pakar medis. Kontribusi dari penelitian ini
adalah memberikan pembuktian mengenai efektivitas parameter class weight dalam performa
klasifikasi kelas minorittas dengan data yang tidak seimbang. Analisis performa komparatif
melalui evaluasi metrik akurasi, presisi, recall, dan fI-score ini diharapkan dapat menjadi
referensi dalam pengembangan sistem klasifikasi hoaks kesehatan ke depannya.
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II. METODE

Tahapan dan prosedur yang dilakukan dalam penelitian ini disajikan pada Gambar 1 di

bawah.

Pengumpulan dan TextP .
Validasi Label Data ext Preprocessing

Ekstraksi Fitur
TF-IDF

Pemodelan dan

Evaluasi Performa («——| Pengujian

Gambar 1. Alur Penelitian

Berdasarkan Gambar 1 di atas, rincian dari masing-masing tahapan diuraikan sebagai berikut:
1. Pengumpulan dan Validasi Label Data

Data dikumpulkan menggunakan kurasi manual dari berbagai platform kesehatan
di Indonesia, seperti Alodokter, Halodoc, HelloSehat, dan situs web medis resmi lainnya.
Teks berisi satu hingga dua kalimat yang memuat klaim mitos atau fakta disalin secara
verbatim ke dalam perangkat lunak Microsoft Excel. Setelah data terkumpul, dilakukan
pemberian label awal untuk memisahkan teks ke dalam dua kategori, yaitu kelas Fakta dan
kelas Mitos. Untuk memastikan kebenaran informasi, seluruh data teks beserta label tersebut
divalidasi langsung oleh dokter umum selaku pakar medis.

2. Text Preprocessing

Berdasarkan prinsip dasar Natural Language Processing, mesin komputasi
membutuhkan prapemrosesan teks yang terstruktur [14]. Proses prapemrosesan dilakukan
untuk mengubah data teks mentah menjadi teks bersih yang dapat diolah oleh komputer.
Tahapan yang diterapkan meliputi:

a. Case Folding, yaitu mengubah seluruh huruf dalam teks menjadi huruf kecil (lowercase).

b. Cleaning Symbol, yaitu menghapus karakter angka, simbol tanda baca, serta tautan URL
internet.

c. Tokenization, yaitu memecah kalimat utuh menjadi kumpulan kata tunggal berdasarkan
spasi.

d. Stopwords Removal, yaitu membuang kata-kata umum yang tidak membawa informasi

penting (seperti kata hubung "dan", "di", "yang") menggunakan daftar stopword standar
bahasa Indonesia.
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e. Stemming, yaitu mengubah kata yang berimbuhan menjadi bentuk kata dasarnya
(misalnya kata "menyebabkan" menjadi "sebab") dengan memanfaatkan pustaka
Sastrawi.

3. Ekstraksi Fitur TF-IDF

Teks bersih hasil prapemrosesan selanjutnya dikonversi menjadi bentuk angka
menggunakan metode TF-IDF [15]. Metode ini menghitung bobot kepentingan sebuah kata
berdasarkan kemunculannya dalam suatu dokumen dan kelangkaannya di seluruh dokumen
korpus. Rumus untuk TF-IDF dapat dilihat pada Persamaan 1, 2, dan 3.

a. Term Frequency (TF)

Jumlah Kemunculan Kata

TF = Jumlah Kata pada Dokumen (1)
b. Inverse Document Frequence (IDF)
_ Jumlah Dokumen
IDF = lOg Jumlah Suatu Kata Muncul (2)
c. Bobot Akhir TF-IDF
TF — IDF = TF X IDF (3)

4. Pemodelan dan Pengujian

Fitur berupa angka bobot dari TF-IDF kemudian dimasukkan ke dalam algoritma
Random Forest untuk proses klasifikasi. Random Forest bekerja dengan cara membangun
kumpulan pohon keputusan (Decision Trees) secara acak (N) dari sampel data latih melalui
metode bagging atau bootstrap aggregating. Dalam pembentukan setiap pohon keputusan,
penentuan pemisahan cabang (splitting node) didasarkan pada nilai kriteria Gini Impurity
untuk mengukur tingkat keheterogenan data pada sub-set fitur kata yang dipilih [16]. Rumus
untuk menghitung Gini Impurity (G) pada sebuah simpul (node) dapat dilihat pada Persamaan
4.

G=1-35,(p)° @)

Dimana C adalah jumlah total kelas (dalam penelitian ini C = 2, yaitu kelas Mitos dan Fakta),
dan p; merupakan probabilitas kemunculan data dari kelas i pada simpul tersebut.

Untuk mengoptimalkan kinerja algoritma pada dataset kesehatan ini yang
mungkin tidak seimbang, penelitian ini mengintegrasikan strategi Cost-Sensitive Learning
langsung ke dalam proses pemodelan menggunakan parameter pembobotan kelas
(class_weight="balanced"). Parameter ini secara otomatis akan menyesuaikan bobot penalti
kesalahan pada pohon keputusan secara terbalik dengan frekuensi kelas pada data latih [17],
rumusnya dapat dilihat pada Persamaan 5.

Total Jumlah Data (5)
Jumlah Kelas XJumlah Data per Kelas

Melalui rumus ini, kelas Mitos yang jumlahnya sedikit akan diberikan bobot penalti yang

Bobot Kelas =

lebih besar agar model tidak bias ke kelas Fakta. Pada tahap pengujian, setiap individu pohon
keputusan (Ty,T5, ..., Ty) akan mengeluarkan prediksi label kelasnya masing-masing secara
independen. Keputusan akhir untuk menentukan apakah suatu teks teks kesehatan termasuk
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ke dalam kelas Mitos atau Fakta diambil berdasarkan hasil voting terbanyak. Persamaan
matematis untuk penentuan kelas akhir y dapat dirumuskan pada Persamaan 6.

¥ = mode{T; (x), T (x), ..., Ty (x)} (6)
Di mana mode adalah fungsi statistik untuk mengambil nilai atau label kelas yang paling
sering muncul (mayoritas) dari seluruh prediksi pohon keputusan. Proses pengujian nantinya
dilakukan dengan membagi dataset menggunakan teknik Split Validation dari 50:50 hinga
90:10.

5. Evaluasi Performa

Untuk mengukur performa model Random Forest dalam mengklasifikasikan
teks, hasil pengujian dievaluasi menggunakan teknik Confusion Matrix. Matriks ini
membandingkan kesesuaian antara Label Aktual dengan Label Prediksi melalui empat
indikator, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False
Negative (FN) [18]. Hubungan antara label aktual dan hasil prediksi sistem disajikan pada
Gambar 2.

DATA
PREDIKSI

TP FP
(True Positive) |(False Positive)

DATA
AKTUAL

FN ™
(Failse Negative)| (True Negative)

Gambar 2. Confusion Matrix

Berdasarkan nilai dari keempat indikator yang terbentuk pada Gambar 2 di atas, performa
klasifikasi dihitung secara matematis menggunakan empat metrik evaluasi pada Persamaan
7,8,9, dan 10.

a. Accuracy
TP+TN

Accuracy = ———————— (7
TP+FP+TN+FN
b. Precision
.. TP
Precision = ()
TP+FP
c. Recall
Recall = —~ 9)
TP+FN
d. Fl-Score

F1— Score = 2 X PrecisionxRecall (10)

Precision+Recall

ITI. HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Pengumpulan dan Validasi Label Data
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Proses pengumpulan data menghasilkan total 200 teks kesehatan berbahasa
Indonesia yang diambil secara manual dari platform Alodokter, Halodoc, HelloSehat, dan
situs web medis resmi lainnya. Seluruh data teks tersebut disalin dan disusun di dalam
perangkat lunak Microsoft Excel, kemudian melalui tahap validasi oleh dokter umum selaku
pakar medis. Berdasarkan hasil validasi pakar, diperoleh data akhir pada lembar kerja Excel
dengan 148 data masuk ke dalam kelas Fakta dan 52 data masuk ke dalam kelas Mitos.
Sampel data yang telah divalidasi ini disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Sampel Data Tervalidasi

Data Teks Label
Menempelkan es batu pada luka bakar, justru bisa merusak jaringan kulit. Fakta
Katanya, tidur dengan rambut basah bisa menyebabkan pilek. Mitos
Alasannya, suhu dingin dari es batu dipercaya bisa membuat luka membaik. Mitos

2. Text Preprocessing

Setelah data teks kesehatan selesai divalidasi oleh pakar medis, seluruh data teks
masuk ke dalam tahap prapemrosesan. Proses ini dijalankan secara berurutan menggunakan
bahasa pemrograman Python 3.10 dengan memanfaatkan beberapa library. Library Pandas
digunakan di awal untuk membaca data dari format Excel ke dalam struktur DataFrame.
Proses pembersihan teks dimulai dengan tahap case folding menggunakan metode bawaan
Python yaitu .lower(). Selanjutnya, cleaning symbol menggunakan [ibrary re (RegEXx).
Setelah teks bersih dari simbol, dilanjutkan tahap tokenization menggunakan metode bawaah
split().  Untuk  proses  stopwords — removal,  menggunakan  fungsi  dari
StopWordRemoverFactory. Tahap prapemrosesan diakhiri dengan proses stemming
menggunakan fungsi StemmerFactory dari library Sastrawi. Sampel data hasil transformasi
disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Sampel Data Hasil Tahapan Prapemrosesan Teks Kesehatan

No Sebelum Text Preprocessing Setelah Text Preprocessing
1 Menempelkan es batu pada luka bakar, ['tempel, 'es', 'batu’, 'luka’, 'bakar’,
" justru bisa merusak jaringan kulit. 'rusak’, 'jaring', 'kulit']
) Katanya, tidur dengan rambut basah bisa ['kata', 'tidur', 'rambut', 'basah’,
" menyebabkan pilek. 'sebab’, 'pilek']
3 Alasannya, suhu dingin dari es batu ['alasan’, 'suhu', 'dingin', 'es', 'batu’,
" dipercaya bisa membuat luka membaik. 'percaya’, 'buat’, 'luka’, 'baik']

3. Ekstraksi Fitur TF-IDF

Kumpulan kata hasil tahapan prapemrosesan, selanjutnya dikonversi menjadi
numerik menggunakan fungsi 7fidfVectorizer dari pustaka Scikit-Learn. Proses pembobotan
tersebut menghasilkan matriks data berupa 708 atribut dari 200 data. Sampel hasil urutan
bobot total nilai TF-IDF untuk setiap kata disajikan pada Gambar 3 di bawabh ini.
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A7 term # rank

Gambar 3. Sampel Data yang Telah Diberi Bobot Tiap Kata

4. Pemodelan dan Pengujian

Proses pemodelan dijalankan untuk melatih model dalam mengenali kalimat
mitos dan fakta kesehatan. Sebelum model dilatih, matriks fitur data terlebih dahulu dibagi
menjadi data latih dan data uji menggunakan fungsi train test split dari [library
sklearn.model selection. Proporsi pembagian ini dilakukan dari 50:50 hingga 90:10 untuk
mengetahui rasio data mana yang mendapat hasil tertinggi. Proses klasifikasi dijalankan
menggunakan  algoritma  RandomForestClassifier  yang  diimpor dari [library
sklearn.ensemble. Untuk menangani masalah ketidakseimbangan data dari 200 data (148
Fakta dan 52 Mitos), parameter weighting berupa class weight="balanced’ digunakan. Hasil
pengujian rasio data pada pemodelan ini disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Pengujian Model Berdasarkan Rasio Data

No. Rasio Data Accuracy Precision Recall F1-Score
1. 50:50 0.7900 0.7710 0.7900 0.7757
2. 60:40 0.7625 0.7400 0.7625 0.7479
3. 70:30 0.7667 0.7372 0.7667 0.7338
4. 80:20 0.7750 0.7664 0.7750 0.7702
5 90:10 0.8500 0.8438 0.8500 0.8441

Pada Tabel 4 di atas dapat dilihat bahwa pembagian dengan rasio data 90% data training (180
data) dan 10% data festing (20 data) mendapat hasil terbaik, yakni mendapat akurasi sebesar
85%, presisi sebesar 84,38%, recall sebesar 85%, dan f1-score 84,41%.

5. Evaluasi Performa

Tahap akhir adalah mengevalusi performa dari model Random Forest. Proses
kalkulasi nilai metrik performa secara keseluruhan dihitung memanfaatkan fungsi
accuracy _score, precision_score, recall _score, dan f1 score dari library sklearn.metrics.
Evaluasi performa yang membagi per kelas dilakukan menggunakan fungsi
classification_report. Sebelum melihat hasil angka metrik keseluruhan, jumlah tebakan benar
dan salah dari model divisualisasikan terlebih dahulu menggunakan fungsi confusion matrix
dan ConfusionMatrixDisplay. Hasil visualisasi pada rasio data 90:10 ditampilkan
menggunakan library matplotlib.pyplot yang ditunjukkan pada Gambar 4.
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Gambar 4. Confusion Matrix Display

Berdasarkan Gambar 4 disajikan sebaran hasil prediksi model terhadap 20 data uji dengan
rincian True Positive (TP), sebanyak 3 data Mitos berhasil ditebak dengan benar oleh sistem.
False Positive (FP), sebanyak 2 data yang aslinya Mitos salah ditebak menjadi Fakta oleh
sistem. False Negative (FN), sebanyak 1 data yang aslinya Fakta salah ditebak menjadi Mitos
oleh sistem. True Positive (TP), sebanyak 14 data Fakta berhasil ditebak dengan benar oleh
sistem. Dari sebaran nilai TN, FP, FN, dan TP pada Gambar 4, detail performa per kelas
disajikan menggunakan fungsi classification report dan disajikan secara pada Gambar 5.

precision recall fl-score support

Mitos 0.7500 0.6000 0.6667 5

Fakta 0.8750 0.9333 0.9032 15
accuracy 0.8500 20
macro avg 0.8125 0.7667 0.7849 20
weighted avg 0.8438 0.8500 0.8441 20

Gambar 5. Laporan Evaluasi Per Kelas

Berdasarkan hasil pada Gambar 5, model Random Forest mendapat nilai akurasi
keseluruhan sebesar 0.8500. Nilai weighted average untuk presisi adalah 0.8438, recall
sebesar 0.8500, dan f1-score sebesar 0.8441. Jika dianalisis pada masing-masing kelas,
terdapat perbedaan performa yang dipengaruhi oleh jumlah sampel data uji (support). Pada
kelas Fakta, model menghasilkan performa yang tinggi dengan precision 0.8750, recall
0.9333, dan f1-score 0.9032. Nilai ini didasarkan pada tingginya nilai TP dengan 14 data
dibandingkan nilai FN yang hanya 1 data. Sedangkan pada kelas Mitos, model menghasilkan
precision sebesar 0.7500, namun nilai recall turun ke angka 0.6000 sehingga nilai f7-score
menjadi 0.6667. Nilai recall 0.6000 ini terjadi karena nilai TN hanya berjumlah 3 data,
sementara nilai FP mencapai 2 data.

Kondisi turunnya nilai recall pada kelas Mitos disebabkan oleh dampak
ketidakseimbangan data. Meskipun parameter class weight="'balanced’ sudah digunakan
untuk menyeimbangkan bobot saat proses latihan model, jumlah sampel kalimat Mitos yang
sedikit tetap membuat belajarnya model menjadi lebih terbatas dibandingkan kelas Fakta.
Namun, hasil klasifikasi untuk kelas minoritas ini tetap valid. Berdasarkan teori evaluasi
klasifikasi dua kelas oleh David dan Ailab, nilai f7-score sebesar 0,5000 merupakan ambang
batas bawah yang menunjukkan performa tebakan acak (chance-level baseline) [19]. Nilai f1-
score kelas Mitos pada penelitian ini mencapai angka 0,6667. Karena angka tersebut berada
di atas nilai 0,5000, hal ini menunjukkan bahwa model Random Forest dengan
class_weight="balanced' bekerja berdasarkan hasil mempelajari pola teks data, bukan hasil
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tebakan acak di tengah kondisi dataset yang tidak seimbang dan terbukti mampu menjaga
performa klasifikasi kelas minoritas tetap berada di atas ambang batas.

IV. KESIMPULAN

Penelitian klasifikasi teks mitos dan fakta kesehatan menggunakan algoritma Random
Forest serta optimasi parameter class weight="balanced’, pada rasio data 90:10 menghasilkan
metrik evaluasi yang terukur. Hasil pengujian terhadap data uji menunjukkan nilai akurasi
keseluruhan sebesar 85,00%, dengan weighted average untuk presisi sebesar 0.8438, recall
sebesar 0.8500, dan fI-score sebesar 0.8441. Berdasarkan grafik Confusion Matrix, model
berhasil memprediksi 3 data TN dan 14 data TP, meskipun masih terdapat kesalahan klasifikasi
berupa 2 data FP dan 1 data FN. Dampak ketidakseimbangan dataset memengaruhi performa per
kelas, di mana kelas Fakta mendapatkan nilai f7-score yang lebih tinggi yaitu 0.9032, sedangkan
kelas Mitos menghasilkan f7-score sebesar 0.6667. Namun demikian, hasil pengujian ini
memberikan kontribusi ilmiah berupa pembuktian bahwa penerapan parameter class weight
terbukti mampu mempertahankan nilai f7-score kelas minoritas berada di atas ambang batas
bawah tebakan acak sebesar 0,5000 berdasarkan teori David dan Ailab, sehingga analisis
performa model ini dapat menjadi acuan yang valid dalam pengembangan pemodelan klasifikasi
hoaks kesehatan ke depan. Saran untuk penelitian selanjutnya adalah menambah volume sampel
data teks pada kelas minoritas untuk memperluas ruang preprocessing dan fase latihan model.
Selain itu, pengujian berikutnya dapat menggunakan metode ekstraksi fitur berbasis konteks
makna kalimat guna mengatasi keterbatasan pembobotan kata pada TF-IDF saat memproses kata-
kata umum yang sering muncul di kedua kedua kelas data tersebut.
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